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서론

화학공장은 대량생산을 목적으로 수많은 기계장치, 센서, 작동기 제어장치, 전기 장치, 그

리고 감시 및 제어시스템 등으로 구성되어 있다. 또한, 안전과 환경에 대한 사회적인 관

심과 에너지와 물질의 절약에 대한 요구의 증가로 인해 공정의 운전 조건이 더욱 엄격해 

지고 매우 복잡한 공정 특성을 나타내고 있다. 이런 복잡한 화학공정의 조업 중에 발생

하는 여러 가지 문제를 해결하기 위하여 다양한 이상 진단 시스템 방법론이 사용되고 있

다. 이 이상 진단 시스템방법론은 공정에서 측정된 센서 데이터에 의존하고 있으므로 올

바른 센서 데이터의 해석은 매우 중요하다. 공정 모니터링과 추론 알고리즘은 센서 데이

터를 해석․결정하여 이상 상태를 파악하고 유용한 정보를 추출한다. 그러나 잘못된 시발

점의 선택, 알맞은 모델의 부족, 전자파의 방해․간섭 등으로 이런 센서 데이터의 해석에 

오류가 발생하기 쉽다. 이 같이 진단 과정에서 불확실한 요소가 첨가된다면 비록 그 결

과가 바르게 나왔더라도 우리는 이 결과를 완전히 믿을 수 가 없다. 따라서 진단 과정에

서 결과의 불확실함은 또 다른 장애가 된다고 할 수 있다. 그러므로 문제는 신뢰할 수 

없는 테스트 결과의 불확실함이 주는 상태가 좋은지/아닌지(good/faulty)를 결정하는 것

이다. Hidden Markov Model(HMM)은 시스템의 진단 과정에 도움이 되는 두 가지의 특

징이 있다. 첫째, HMM은 확률적 과정을 2중으로 묘사하는 능력이 있다. 시스템 안에서

의 이상 상태는 2중으로 된 확률적 과정으로 숨겨져 있기 때문에 직접적으로 관측할 수 

없다. 이 부분은 다른 연속적인 테스트 결과의 열들 중에서 가장 최적열을 찾으므로 해

결할 수 있다. 둘째, HMM은 시스템 상태의 테스트 결과에서의 순간 확률, 초기 상태 분

배와 상태 전이 확률에 의해 묘사되는 Parametric model 이다. 이 HMM의 두 가지 특

징은 진단 결과의 불확실함을 해결하는데 많은 도움을 줄 것이다.    

  

본론

1. HMM의 공식화

HMM(Hidden Markov Model) : 통계적 과정을 갖는 유한 상태 구조로 시간에 따른 상태

간의 변화를 결정하는 천이 확률과 각 상태에서의 출력확률로 구성된다.

  λ=(П, A, B)  → Model Parameters
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П : 초기상태 확률분포의 집합

      П={π1, π2, π3, …, πN}    πi는 초기상태가 si 인 확률,  N : 상태(state) 수    

       πi=P(s=si｜λ),   1≤ｉ≤N

A : 상태천이 확률분포의 집합

      A={aij},   1≤i, j≤N     aij=P(st+1=sj｜st=si),   1≤t≤T

         aij는 시간 t에서 상태 si로부터 시간 t+1에서 sj로의 천이확률

         여기서, aij≥0,  ∑
N

j=1
aij=1 인 조건을 갖는다.

B : 상태에서의 관측확률의 집합

     B={bj(k)},   1≤j≤N,   1≤t≤T

        bj(k)=P(ot=vt｜st=sj)     bj(k)는 시간 t에서 상태 j에서의 심볼 k의 관측확률

        여기서, 1≤k≤M :  M은 상태당 관측심볼의 수

2. 문제 해결

HMM을 사용하여 이상진단문제를 푸는데 다음과 같은 2가지 특별한 문제가 요구된다.

1)시스템 상태의 가장 최적의 상태열을 찾기위한 해석 문제(Decoding problem).

2)관측열에 대하여 확률을 최대화하는 모델 변수를 예측하는 문제(Estimation problem).

이상의 기본적인 문제점에 대한 해결 방안으로 전향-후향 알고리즘, viterbi 알고리즘, 

Baum-Welch 재추정 알고리즘이 널리 사용되고 있다.

A. 전향 알고리즘(forward algorithm)과 후향 알고리즘(backward algorithm)

전향변수 αt는 초기상태에서 시작하여 o1, o2, …,ot를 생성하면서 상태 i에 도달하는 확률

로 정의한다. 이 전향확률은 다음과 같은 재귀적으로 계산하는 것이 가능하다.

α1(i)=πibi(o1),   1≤i≤N

αt+1(j)=[ ∑
N

i=1
αt(i)aij]bj(ot+1),    1≤t≤T-1
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Fig. 1. Overview of Fault diagnosis using HMM
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후향변수 βt는 최종상태에서 처음으로 oT, …, ot+2, ot+1을 생성하면서 상태 i에 도달하는 

확률로 정의하면 

βT(i)=1 ,    1≤i≤N

βt(i)= ∑
N

j=1
aijbj(ot-1)βt+1(j),   t=T-1, T-2, …, 1

이런 전향변수 와 후향변수는 재추정(restimation)시 사용된다.

B. 재추정(restimation)

전방향 확률과 역방향 확률을 이용하여 학습패턴에 대하여 모델의 특정상태 사이에서 발

생한 전이 횟수의 기대값 ξt(i, j)와 특정 상태로부터 발생한 전이 횟수의 기댓값γt(i)를 

구한다.

ξt(i, j)=P(st=i, st+1=j｜o,λ)

      =
α t a ij b j ( o t+ 1 ) β t+ 1 ( j)

P(o｜λ)
=

α t a ij b j ( o t+ 1 ) β t+ 1 ( j)

∑
N

i= 1
∑
N

j= 1
α t a ij b j ( o t+ 1 ) β t+ 1 ( j)

γt(i)= ∑
N

j= 1
ξt( i,j)

C. 변경(update) 

주어진 학습 패턴에 대해 전이 횟수의 기댓값 ξt(i, j)와 γt(i)를 이용하여 확률 매개변수 

λ=(П, A, B) 는 다음과 같은 새로운 값으로 된다.

П1=γ1(i),       1≤i≤N

aij = 
상태i로부터상태j로의전이횟수상태i로부터의전이횟수 =

∑
T-1

t=1
ξ t (i, j)

∑
T-1

t=1
γ t (i)

bj(k)=
상태j에서심볼 υ k를관측한횟수상태j에서심볼의관측횟수 =

∑
N

t=1
s, t, o t= υ k

γ t (i)

∑
N

t=1
γ t (j)

D. Viterbi Decoding

viterbi 알고리즘은 최적 원리에 입각한 동적 프로그래밍 기법의 하나이다. 이 알고리즘은 

임의 상태에 이르는 경로 비용 또는 확률을 계산할 때, 이전 상태까지의 비용과 이전 상

태들로부터 현재 상태로의 전이 비용을 곱하는 방식으로 순환계산하는 기법이다. 이 점은 

마르코프 모델의 가정과 그에 따르는 시간적 제약에 밀접한 관계를 가지므로 마르코프 

모델내의 최적 경로를 찾는데 적용할 수 있다. viterbi 알고리즘은 초기화, 순환계산, 종료

의 단계로 수행된다.

3. HMM 구현시 고려사항
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HMM을 실제 응용분야에서 적용할 때에는 다음과 같은 몇 가지 고려 해야할 사항들이 

있다.

A. 다중 관측열(Multiple Observation Sequence)

단일 관측열을 이용하여 HMM의 parameter들을 재추정 하기에는 불충분하다. 따라서 좋

은 모델을 얻기 위해서는 다중 관측열로부터 parameter를 재추정 해야한다. 이것은 단일 

관측열에 적용되는 HMM을 다중 관측열에 적합하도록 사용 할 수 있다.

B. Multiple Codebook

여러 개의 코드북을 사용하면 양자화 에러가 적다는 점에 착안하여 HMM의 parameter를 

추정할 수 있다.

C. Scaling문제

컴퓨터 시뮬레이션시 underflow가 발생하지 않도록 하기 위하여 이 방법을 사용한다. 이 

방법은 전향변수와 후향변수가 시간 1≤t≤T인 동안에도 컴퓨터의 유효 범위 안에서 계

산될 수 있도록 scaling 계수를 곱하는 것이다. 그러나 이러한 모든 비율계수는 계산이 

종료되는 시점에서는 Baum-Welch 알고리즘의 정확도를 보장하기 위하여 모두 제거되어

야 한다.

D. Smoothing

이것은 출력 심볼이 관측열에 나타나지 않을 시 사용하는데 학습 관측열을 증가시키거나 

상대적으로 HMM의 크기를 감소시켜 자유매개변수의 수를 작게 설정하는 parameter 

typing방법과 전체 학습 데이터에 대해 이를 분할한 또 다른 parameter에 가중치를 두어 

삽입하는 deleted interpolation이 있다.

결론

이 연구에서 두 가지에 중점을 두었다. 관측된 테스트 결과를 기초로 HMM parameter들

을 유도하였고, 특정한 실재적인 데이터에 의해 HMM의 거동을 분석하였다. 그 방법은 

테스트 결과들과 시스템 이상 상태들을 고정된 확률적 과정으로 모델링하여 결합시키는 

것이다. 이 결합은 하나의 고정된 HMM Frame-Work를 사용하여 동적인 이상진단을 모

델링하는 것을 두가지의 독립된 관점으로 연구 할 수 있게 도와 줄 것이다.  이 연구에 

제시 된 기술로 인해 우리는 다중 이상 문제(multiple fault problem)를 해결할 수 있다. 

Baum-Welch 알고리즘에 의한 Model Parameter들은 진단과정의 구성을 학습하는데 도

움을 줄 것이고 Viterbi 기술은 평가의 복잡함을 해결해 줄 것이다. 
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